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Oz: Bu calisma beton yapilarda catlak tespitinin bilgisayarli gorii ve derin 6grenme kullanilarak otonom
gerceklestirilmesi konusundadir. Catlaklarin hizli ve basarili sekilde tespit edilmesi yapisal hasar tespitinin erken
ve etkili yapilabilmesi i¢in oldukg¢a 6nemlidir. Bu kapsamda cevrim ici kaynaklardan elde edilen, icerisinde
catlak fotograflari bulunan 3 farkli veri seti ve igerisinde g¢atlak fotografi bulunmayan farkli yapilarin farkl
bolgelerine ait fotograflar bulunan bir veri seti kullanilmustir. Derin 6grenme mimarisinin egitimi ve testi igin
veri setlerinin farkli kombinasyonlarda kullanimi ile elde edilen sonuglar tartisilmistir. Derin 6grenme mimarisi
olarak goriintii bollitlemesi (image segmentation) igin tasarlanmis olan U-Net kullamilmustir. Elde edilen bulgular
betonarme yapilarda ¢atlak tespiti i¢in egitilen evrigimli sinir aglarinda egitim verisi igerisinde yapilarin farkli
bolgelerine ait ¢atlak icermeyen fotograflarin kullanilmasi ile gatlak tespiti konusundaki basart oraninin arttigint
gOstermigtir. Ayrica evrigimli sinir aginin egitimi ve testi i¢in birbirinden farkli veri setlerinin kullanilmasi ile
elde edilen sonuglar U-Net mimarisinin ger¢ek diinyadaki catlak tespit problemlerinde kullanilabilir oldugu
konusunda ciddi bir 6ngdrii kazandirmustir. Yapilan bu caligmanin yapisal catlak tespiti konusunda arastirma
yapmak veya proje gelistirmek isteyen arastirmacilar igin faydali olmasi ve arastirmacilarin yararlanabilecekleri
noktalar1 tanitmasi1 umulmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zek@; derin 6grenme; ¢atlak tespiti; yapisal hasar tespiti; yapt mithendisligi.

Autonomous Crack Detection in Concrete Structures with Deep Learning

Abstract: This study is about autonomous crack detection in concrete structures using computer vision and deep
learning. Fast and successful detection of cracks is very important for early and effective detection of structural
damage. In this context, 3 different data sets obtained from the online sources with crack photos and a data set
with photos of different parts of different structures without crack photos were used. The results obtained by
using different combinations of datasets for training and testing of deep learning architecture are discussed. U-
Net, designed for image segmentation, was used as a deep learning architecture. The findings showed that the
success rate of crack detection increased with the use of crack-free photographs of different parts of the
structures in the training data in convolutional neural networks trained for crack detection in reinforced concrete
structures. In addition, the results obtained by using different data sets for the training and testing of the
convolutional neural network have given a serious insight that the U-Net architecture can be used in real-world
crack detection problems. It is hoped that this study will be useful for researchers who want to research or
develop projects on structural crack detection and introduce the points that researchers can benefit from.

Keywords: Artificial intelligence; deep learning; crack detection; structural damage detection; structural
engineering.
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1. Giris

Yapay zeka ve otomasyon son yillarin en ¢ok ilgi géren konularindandir. Yiiksek hacimli verilerin
dogru ve giivenilir sekilde yorumlanmak istenmesi, kisith kaynaklarin dogru kullaniminin
hedeflenmesi, girdiler ile ¢iktilar arasindaki iliskilerin geleneksel yontemler (regresyon vb.) ile
bulunmasinin kimi zaman oldukc¢a zor olmasi, insan kusurlarindan arindirilmis sistemlerin daha
kullanigh olacaginin disiiniilmesi vb. nedenlerle bu kavramlar gittikce daha da ©6nem
kazanmaktadir.

Yapay zeka ve otomasyon kavramlarinin giin gegtik¢e yayginlasmasi ile insaat mithendisliginde de
bu konularda yapilan ¢alismalar olduk¢a artmustir. Ornegin; Karacay ve Ozbasaran tarafindan
kaleme aliman yakin zamandaki bir ¢alismada yap1 miihendisligi ile ilgili 141 adet Tiirkgce yapay
zeka galismast bulunmustur [1].

Yapilarda ve yap1 elemanlarinda olusan yiizeysel kusurlar yap1 sagliginin izlenebilmesi igin kritik
oneme sahiptir. Bu yiizeysel kusurlarin basinda catlaklar gelmektedir. Catlaklarin tespiti igin
genellikle insan uzmanlardan yararlanilmaktadir. Bu uzun zamandir siire gelen bir ¢alisma sekli
olsa da giiniimiizde yapay zekadan yararlanilarak otonom bir ¢atlak tespiti sistemine ihtiya¢ oldugu
diistintilmektedir. Bunun nedenleri soyle siralanabilir:

e Devlet kurumlari, koprii, tiinel, baraj vb. nispeten daha ©6nemli binalarda periyodik
denetimin masrafli ve zaman alic1 olmasi [2], [3].

e Koprilerde ve tiinellerde manuel hasar tespit ¢caligmasi yapilabilmesi i¢in onlar1 kapatmanin
gerekmesi [4].

e Kalifiye denetleyicinin (uzman) her zaman erisilemeyebilir olmasi.

o Geleneksel gorsel degerlendirmede uzman kisilerin becerilerine bagli olarak hata yapma
ihtimalinin olmast™.

e Bazi yapilarin belirlenen kullanim émiirlerinden daha uzun siiredir kullaniliyor olmasi [5].

e Insan uzmanm ve ekibinin hayatini tehlikeye atabilecek durumlarda dahi denetim yapilma
gereksiniminin olmasi1 [6]. (Fiziksel olarak erismenin zor oldugu yerler, karanlik ve islak
yerler, yaralanma ya da oliim tehlikesinin oldugu yeralt1 yapilar1 vb. bolgeler kimi zaman
insanlarin denetim yapmasi i¢in olduk¢a zor veya imkansiz kosullar barindirabilir.)

e Afet sonrasi hizli hasar tespiti i¢cin 6ngdrii olusturulmasi.

e Zaman tasarrufu yapilabilmesi. (Robotlar ve insansiz hava araclarmin yapacagi denetimler
sirasinda yapay zeka ile goriintiilerden bilgi ¢ikarilmasi saglanabilir ve bilgiler ile birlikte
gorilintii denetimci kisiye ulastirilabilir. Goriintiilerin islenme kismi insan elinden ¢ikacagi
icin zamandan tasarruf edilebilmesi saglanacaktir.)

Bu calisma yapay zekd ve otomasyon konularinin beton yapilardaki catlaklarin tespitinde
kullanilmasi konusundadir. Bu kapsamda bilgisayarli gorii ve derin 6grenmeden yararlanilmistir.
Calismada evrigsimli sinir agi (convolutional neural network) (CNN) olan U-Net mimarisi
kullanilmistir. Caligmanin bulunan 6nceki ¢calismalardan farklar1 soyle siralanabilir:

! ImageNet veri seti iizerinde yapilan arastirmalar yapay zekamn insana gore fotograflari daha iyi siniflandirabildigini
diisiindiirmektedir. Ornegin bir ¢alismada [20] insanin siniflandirma hatas1 yaklasik %5.1 bulunmustur. Ayni veri seti
tizerinde yapilmig diger bir aragtirmada ise [21] yapay zekd %3.57 hata yapmustir. Bu sonuglar yapay zekanin
bilgisayarli gorii uygulamalarinda insandan daha {istiin oldugu anlamina gelmese de sonuglarin bir 6ngorii sundugu
distiniilmektedir.
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o 3 farkli veri seti kullanilmis olup bunlarin ¢esitli kombinasyonlar1 sonucunda elde edilen
sonuclar sunulmustur ve yapilan uygulamanin gergek diinya igin uygulanabilir oldugu
konusunda daha net ve acik sonuglar sunulmustur.

e Yapilan testlerden bazilarinda egitim i¢in ayrilmis veri seti igerisine c¢atlak bulunmayan
fakat oldukca giirtiltiilii 1199 farkli fotograf eklenmistir. Sonuglarin degisimi incelenmistir.

2. Literatir Ozeti

Yapilan kaynak taramasi sonucunda yapisal ¢atlaklarin evrisimli sinir aglar ile tespiti konusunda
yapilmis olan bazi ¢aligmalar bulunmustur.

Cha vd. 2017 senesinde goriintii isleme ve evrisimli sinir aglarindan yararlanarak beton catlaklarin
tespit edilmesi konusunda calismiglardir. Kenar detektorlerinin (edge detector) giiriiltiiden ve
isiklandirma siddetinden etkilenebilecegini sdylemislerdir. Goriintiiler bir sekilde giirtiltiiden
arindirilsa dahi ger¢ek diinyada goriintii verilerinin farkliliklarindan kaynakli kenar detektdrlerinin
kullanilmas1 yerine evrigimli sinir aglarindan yararlanmislardir. Kullandiklar1 veri setindeki
goriintlilere ¢esitli goriintii isleme teknikleri (dondiirme vb.) uygulamislar ve kendi tirettikleri bir
evrigimli sinir ag1 mimarisi ile %98.22 ve %97.95 dogruluk oranlarina ulagsmay1 bagarmislardir [5].
Modarres vd. 2018 yilinda yayimlanmig c¢aligsmalarinda bir evrisimli sinir ag1 mimarisi
tasarladiklarim1 ve c¢esitli yiizey kusurlarinin tespitlerinin yapilmasi konusunda ¢alistiklarini
belirtmislerdir. Egitim ve test i¢in ayirdiklar1 veri setinde test i¢in sadece giiriiltiilii fotograflarin
kullanildigin1 belirtmiglerdir [6]. Dorafshan vd.’nin 2018 yilinda yayimlamis olduklart ¢alisma,
kenar detektorlerinin ve derin evrisimli sinir aglarinin (deep convolutional neural network) basari
karsilagtirmasinin  yapilmast konusundadir. 19 yiiksek kaliteli fotografi 3420 alt fotografa
ayirdiklarimi ve test yaptiklarini belirtmislerdir. Elde edilen sonuglar derin evrisimli sinir agi
mimarilerinin kenar detektorlerine gore catlak tespitinde daha iyi sonuglar verdigi yoniindedir [7].
Ozgenel ve Sorgu¢’un 2018 yilinda sunduklar1 ¢alisma farkli evrisimli sinir ag1 mimarilerinin,
fotograflarin catlakli veya catlaksiz olarak siniflandirilmasi konusunda basarilarinin karsilastiriimasi
Uzerinedir [8]. Bu kapsamda arastirmacilar kendi veri setlerini olusturmus ve yayimlamiglardir [9].
Wang vd. ayn1 sene tarihi yapilarla ilgili bir hasar tespit ¢aligmas1 sunmuslardir. Calisma AlexNet
ve GoogleNet isimli iki evrigimli sinir ag1 mimarisinin gelistirilmis hallerini sunmaktadir [10]. Liu
vd. 2019°da U-Net isimli bu ¢aligmada da kullanilan mimariyi kullanarak hasar tespiti iizerinde
calismiglardir. Elde ettikleri sonuglari FCN isimli mimari kullanilmis olan diger bir ¢alisma ile
karsilagtirmiglardir [4]. Li ve Zhao ayn1 yil yapisal ¢atlaklarin tespiti igin bir ¢alisma yayimlamustir.
Bu caligmanin 6nceki satirlarda bahsedilmis ¢alismalara gére 6ne ¢ikan 6zelligi egitilmis evrigimli
sinir ag1 modelinin mobil uygulama haline getirilmis olmasidir. Kullanilan evrisimli sinir agi
mimarisi AlexNet’in degistirilmis bir versiyonudur [11].

Dung ve Anh’in 2019’da yayimlamis olduklar1 caligma ¢atlaklarin siniflandirilmasi konusundadir.
Japonya ve Amerika’da yapilan muayeneler sonucunda ¢oken kopriilerin %46’simin ¢cokmeden dnce
belirlenebilecegini sdyleyen yazarlar bunun i¢in bir bakim stratejisine ihtiya¢ oldugunu bunun igin
evrisimli sinir aglarindan yararlandiklarin1 belirtmislerdir [12]. Li vd.’nin ayn1 sene yayimlanmis
olan g¢alismalar1 yapilardaki 4 farkli yiizey kusurunun otonom bir sekilde bulunmasi iizerinedir.
Bunun igin SegNet ve FCN mimarileri kullanmislardir. Karsilastirmali olarak elde ettikleri
basarilar1 sunmuslardir [13]. Ren vd. bir sene sonra 2020’de betondaki ¢atlaklarin tespiti igin
CrackSegNet isimli bir mimari olusturduklarini belirtmislerdir. Olusturduklar1 mimarinin
karsilastirdiklar1 diger mimarilere gore daha iyi sonuglar verdigini sdylemislerdir [14]. Ayni sene Li
vd. tarafindan yayimlanan diger bir caligma ise asfaltta olusan catlaklarin tespiti iizerinedir.
Arastirmacilar olusan c¢atlaklart 6 farkli sinifa ayirmiglar ve bunlarin tespiti konusunda
calismiglardir [15].
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3. Metot
3.1. Veri Setinin Elde Edilmesi

Calisma icin gereken 4 farkll veri seti 2 farkli kaynaktan elde edilmistir. Bu kaynaklardan birincisi
Ozgenel’in sunmus oldugu catlak boliitlemesi (crack segmentation) i¢in veri setidir [16]. Veri seti
2448 x 3264,3024 x 4032,4032 x 3024 piksel boyutlarinda 458 tane fotograf ve fotograflarla
eslesen ayni sayida maskelenmis goriintii bulundurmaktadir. Veri setine ait bir goriintii Sekil 1°de
verilmistir. Sekilde iist siradaki imgeler ¢ekilen c¢atlak fotograflarina aittir. Alt siradaki imgeler
catlak fotograflarinin maskelenmis (etiketlenmis) halleridir. Bu veri setinden ilerleyen paragraflarda
“Ozgenel veri seti” ismiyle bahsedilecektir.

Sekil 1. Ozgenel’in Sunmus Oldugu Veri Setine Ait Ornekler

Caligmada kullanilan diger bir kaynak kaggle.com adresinden indirilmistir [17]. Kaynak, igerisinde
beton yapilarin ¢atlak fotograflarin1 ve maskelenmis hallerini bulunduran 2 veri seti ve asfaltlarda
olusan catlaklarin fotograflarin1 ve maskelenmis hallerini igeren veri setleri bulunmaktadir. Ayrica
veri seti igerisinde c¢atlak igermeyen, yapilarin farkli bolgelerine ait oldukga giiriiltiilii fotograflar
bulunan bir veri seti daha vardir. Veri setlerindeki tiim fotograflar 448 x 448 piksel
boyutlarindadir.

Indirilen kaynaktaki veri setlerinden ilki hakkinda ¢aligmanin ilerleyen kisminda “Rissbilder veri
seti”, digeri i¢in “Volker veri seti” olarak bahsedilecektir. Ayrica igerisinde ¢atlak bulundurmayan
fotograflari iceren veri setinden bu ¢alismada “Non-Crack veri seti” olarak bahsedilecektir. Bu veri
setlerinin yayimlandig1 yazilara ulagilamamistir. Veri setlerinden Rissbilder ve Volker veri seti
olarak bahsedilmesinin nedeni indirilen kaynaktaki ilgili veri setlerinin bu isimleri tasiyan dosya
adlarina sahip olmasindandir. Igerisinde catlak fotografi icermeyen veri seti i¢in Non-Crack veri seti
denmesi de ayn1 sebeptendir.

Bu veri setlerinden 4’er tane rastgele fotograf ve maskelenmis hali secilerek Sekil 2, Sekil 3 ve
Sekil 4’te sunulmustur.
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Sekil 2. Rissbilder Veri Setine Ait Ornekler

Sekil 4. Non-Crack Veri Setine (igerisinde Catlak Icermeyen Giiriiltiilii Fotograflarin Oldugu Veri
Seti) Ait Ornekler
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3.2. U-Net Derin Ogrenme Mimarisi

Bu calismada U-Net evrisimli sinir ag1 mimarisi kullanilmistir. U-Net Ronneberger vd. tarafindan
gelistirilmis bir mimaridir [18]. Biomedikal imgelerin boliitlemesi igin gelistirilmis olsa da
sonrasinda farkli alanlardaki aragtirmacilar tarafindan da tercih edilmeye baslanmistir. U-Net’i
onceki evrisimli sinir ag1 mimarilerinden ayiran en farkli 6zellik az veri setiyle dahi ¢ok iyi sonuglar
verebilmesidir. Yazarlar bunu su sozler ile ifade etmislerdir:

“Derin aglarin basarili egitiminin binlerce agiklamall (etiketlenmis) egitim Ornegini
gerektirdigi konusunda biiyiik bir kabul var. Bu yazida, mevcut aciklamali (etiketli)
ornekleri daha verimli kullanmak i¢in veri artirmamn gii¢lii kullanimina dayanan bir ag ve
egitim stratejisi sunuyoruz.”

U-Net mimarisi Sekil 5’te goriilmektedir. Sekildeki mavi kutular ¢ok kanalli bir 6zellik haritasina
karsilik gelmektedir. Mimarinin 6zellikleri soyledir:

e Mimaride 3 X 3’liikk evrisim matrisleri (conv 3 X 3) ve 1 X 1’lik evrisim matrisleri (conv
1 X 1) kullanilmigtir. Evrisim matrisleri ¢ogunlukla imge 6zelliklerini ortaya ¢ikarmak igin
kullanilmaktadir. 1 X 1°lik evrisim matrisi ise genellikle hesaplama hizin1 artirmak igin
kullanilmaktadir. Agda evrisim islemlerinden sonra ReLu aktivasyon fonksiyonu

kullanilmaktadir.
input
: output
'ma[?lz & kel Bl Ll segmentation
map
¥ 120 10
“ I
‘. 1
m B
! ’U* ﬂ’ﬂ*] =»conv 3x3, ReLU
. ¥ t g copy and crop
[ ¥ max pool 2x2
°§ 1004 ¢ ¥ 4 up-conv 2x2
i — L —

=» cOnv 1x1
Sekil 5. U-Net Mimarisi

e Biriktirme (pooling) katmaninda 2 X 2’lik en biiylik deger biriktirmesi (max pool 2 X 2)
kullanilmistir. Bu katman goriintiideki bilgilerin olabildigince kaybedilmeden goriintii
boyutunun diisiiriilmesi i¢in kullanilmaktadir.

e 2 X 2’lik yukar1 biriktirme (up-conv 2 X 2) kicultilen imgenin biyutulmesi icin kullanilan
bir islemdir.
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3.3. U-Net Mimarisinin Cahstirilacagi Yazilhmin Hazirlanmasi

U-Net mimarisinin ilk olusturulan hali Sekil 5’te goriilmektedir. Bu c¢alismada orijinalinden farkl
olarak 572 x 572 yerine 224 x 224 piksel boyutlarinda veriler (girdiler) kullanilmistir. Tiim veri
setlerindeki imgeler 224 x 224 olarak yeniden boyutlandirilmistir ve egitim yapilmastir.

U-Net mimarisi i¢in bir kod github.com websitesinde sunulmustur [19]. Kod Wolfram Mathematica
programlama dili i¢in yazilmistir. Bu kodlar degistirilerek bu ¢alismada kullanilmastur.

3.3.1. Ag Egitiminde Kullanilan Parametreler ve Optimizasyon

U-Net evrigimli sinir aginin egitimi i¢in 6grenme orani sirastyla 0.001, 0.002, 0.005, 0.008, 0.01,
0.012, 0.015 ve 0.1 secilmistir. Yapilan denemeler sonucunda en iyi sonuglarin 0.001 6grenme
orani ile gergeklestigi tespit edilmistir. Sonrasinda 0.001 6grenme orami kullanilarak SGD,
RMSProp ve Adam optimizasyon metotlar1 i¢in ¢esitli testler yapilmistir. SGD 100 devir (epoch)
icin hi¢cbir denemede yeterli 6grenmeyi saglayamamistir. RMSProp ve Adam kullanilabilir sonuglar
verse de Adam kullanilan ag yapilarinda egitim ve test bagaris1 daha yiiksek ¢cikmistir. Bu tespit ile
beraber tiim egitim ve testler i¢in Adam optimizasyon metodu kullanilmistir. Adam optimizasyon
metodundaki parametreler degistirilmemis olup standart olarak sunulan parametreler kullanilmistir.

Calismada grup biiyiikligi (batch size) 10 secilmistir. Evrisimli sinir aglarinin egitiminde grup
bliytikliigii arttikga daha yiiksek egitim ve test basarilart elde edildigi bilinmektedir. Teknik kisitlar
nedeniyle bu ¢alismada grup biiyiikliigii 10°dan biiyiik secilememistir.

3.4. Yapilan Egitim ve Testler

Bu c¢alismada egitim ve test verisi i¢cin hem ayni hem de farkli veri setleri kullanilarak denemeler
yapilmustir. Yapilan farkli denemelerde kullanilan egitim ve test verileri Tablo 1°de agiklanmustir.

Tablo 1’de yaninda herhangi bir oran bulunmayan hiicreler tiim veri setinin kullanildigini, oran
bulunanlar ise veri setinin bir yiizdesinin kullamldigin1 gdstermektedir. Ornegin tablonun bagliktan
sonraki ilk satirmda ve birinci siitununda bulunan Ozgenel (%80) ifadesi Ozgenel veri setinin
%380’inin egitim i¢in kullanildigini, basliktan sonraki ilk satirinda ve ikinci siitununda bulunan
Ozgenel (%20) ifadesi egitim icin kullanilmamis olan %20’lik kismin test igin kullanildigini ifade
etmektedir. Basliktan sonraki ikinci satirdaki Non-Crack ifadesi Non-Crack veri setinin tamaminin
egitimde kullanildigin1 gostermektedir.

Tablo 1. Yapilan Egitim ve Testlerde Kullanilan Veri Setleri ve Veri Setlerindeki Verilerin
Kullanim Yiizdesi

Egitimde Kullanilan Veri Setleri (Seti) Testte Kullanilan Veri Setleri (Seti)
Ozgenel (%80) Ozgenel (%20)
Non-Crack + Ozgenel (%80) Ozgenel (%20)
Rissbilder (%80) Risshilder (%20)
Non-Crack + Risshilder (%80) Rissbilder (%20)
Volker (%80) Volker (%20)
Non-Crack + Volker (%80) Volker (%20)
Non-Crack + Ozgenel + Rissbilder Volker
Non-Crack + Ozgenel + Volker Rissbilder
Non-Crack + Risshilder + VVolker Ozgenel
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Tablo 1°deki egitim ve testlerin tamamina yak1n12 sirast ile 5, 10, 15, 20, 25, 30, 40, 50 devir olacak
sekilde yapilmistir. (1 devir = 1 tam ileri besleme + 1 tam geri besleme)

4. Uygulama ve Bulgular

Yapilan uygulamalarda Non-Crack veri setinin (icerisinde c¢atlak bulunmayan giraltilu
fotograflardan olusan veri seti) ¢atlak bulunan veri setleri igerisinde egitime dahil edilmesi ile hem
egitim hem de test basarisinin ¢ok ciddi olarak arttigi bulunmustur. Bu basariy1 gostermek i¢in
herhangi bir istatistiksel metrik kullamlmamustir. Elde edilen sonuglar rastgele segilen® fotograflar
ile aciklanmistir. G6zle yapilan inceleme sonucu ile dahi basar1 oraninin artis1 net bir sekilde
gorulebilmektedir.

Ozgenel veri seti %80 egitim %20 test olarak ayrildiktan sonra yapilan denemede 5. devir

sonucundaki test sonuglari Sekil 6’da goriilmektedir. Ayn1 sekil egitim veri seti igerisine Non-Crack
veri setinin de eklenmesi ile olusan sonuglarin karsilagtirmasini igermektedir.

b)

A9 : e -

Sekil 6. 5 Devir Sonucunda Yapilan Testler a) Egitimde sadece Ozgenel Veri Setinin Kullanildig
Durum b) Egitim Verisi Icerisine Non-Crack Veri Setinin de Dahil Edildigi Durum

Sekil 6’da gorildiigii lizere egitim verisi igerisinde ¢atlak bulunmayan giiriiltiilii resimlerin
kullanilmasi bagarty: ciddi olarak artirmaktadir. Ayni durum diger veri setleri i¢in de degismemistir.
Sekil 7 egitim seti igerisinde sadece Rissbilder veri setinin kullanildig1 ve Rissbilder ile birlikte
Non-Crack veri setinin de kullanildigr durumlardaki test sonuglarinin bir kismin1 géstermektedir.
Sekil 8 ise egitim seti i¢erisinde sadece Volker veri setinin kullanildigi ve Volker ile birlikte Non-
Crack veri setinin de kullani1ldig1 durumlardaki test sonuglarinin bir kismini gostermektedir.

Sekil 7. 5 Devir Sonucunda Yapilan Testler a) Egitimde sadece Rissbilder Veri Setinin Kullanildig:
Durum b) Egitim Verisi Icerisine Non-Crack Veri Setinin de Dahil Edildigi Durum

Sekil 8. 5 Devir Sonucunda Yapilan Testler a) Egitimde sadece Volker Veri Setinin Kullanildigi
Durum b) Egitim Verisi Icerisine Non-Crack Veri Setinin de Dahil Edildigi Durum

2 Baz1 egitim ve testlerde belirli devir egitimden sonra mimarinin asir1 grenmeye girdigi fark edilip daha yiiksek devir
sayisinda egitimler yapilmamis olup toplamda 54 farkli egitim ve test yapilmustir.

s Fotograflarin rastgele se¢imi i¢cin Wolfram Mathematica igerisinde bulunan “RandomChoice” fonksiyonu
kullanilmastir.

614



Karacay, T. ECJSE 2022 (2) 607-624

Elde edilen sonuglar calismanin devaminda egitim verisi igerisinde Non-Crack veri setinin
kullanilmas1 gerektirdigini sonucuna ulastirmis ve en iyi test basarisinin yakalanmasi i¢in farkli
devir sayilarinda egitimler yapilmistir.

4.1. Yapilan Testler

Bolim 3.4te belirtildigi lizere agin egitimi ve testi i¢in farkli devir sayilarinda denemeler
yapilmistir. Bu kisimda Tablo 1’de verilen, farkli veri setleri i¢in yapilan denemelerden her bir
farkl1 veri seti veya veri seti kombinasyonu i¢in test basarisi en yiiksek olanlar sunulacaktir. Bunun
nedeni sOyle aciklanabilir: Bir evrisimli sinir ag1 mimarisinin farkli 6grenme oranlari, optimizasyon
metotlar1 ve devir sayilar1 kullanilarak en iyi test basarisinin alinabildigi sekilde egitildigine emin
olunduktan sonra tekrar egitim yapmaya ihtiya¢ duyulmamaktadir. Ciinkii egitim yapilmasinda
temel amag¢ en iyi basarty1 verecek ag agirliklarinin bulunmasidir. Daha sonra ayni ag mimarisi
kullanilarak istenilen sayida test yapilabilir.

Non-Crack veri setinin tamaminin egitim igin kullanildig1 ve Ozgenel veri setinin %80’inin egitim
%20’sinin test i¢in kullanildig1 durumda en iyi sonug 30 devirde bulunmustur. Elde edilen ortalama
egitim dogruluk orani (accuracy) 0.9924 c¢ikmistir. Ortalama test dogruluk orani ise 0.9641
bulunmustur. Sekil 9 ve Sekil 10 sirasiyla egitim ve test dogruluk oranlarini géstermektedir.
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Sekil 9. Non-Crack + Ozgenel (%80) Egitim — Ozgenel (%20) Veri Setleri ile Elde Edilen Egitim
Dogruluk Oranlari
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Sekil 10. Non-Crack + Ozgenel (%80) Egitim — Ozgenel (%20) Veri Setleri ile Elde Edilen Test

Dogruluk Oranlari
615



ECJSE 2022 (2) 607-624 Derin Ogrenme ile Beton Yapilarda Otonom Catlak Tespiti

Sekil 9 ve Sekil 10°da verilen grafikler yogunluk grafikleridir. Yogunluk grafikleri histogram
grafiklerinde ¢ekirdek piirtizsiizliigii (kernel smoother) ismi verilen bir teknigin kullanilmasi ile elde
edilmektedir. Bu grafik tiiriiniin histogram grafigine gore avantaji dagilimin seklini gostermekte
daha basarili olmasidir. Sekil 9’da yatay eksen dogruluk oranini1 gostermektedir. Dogruluk orani 0
ile 1 arasinda degisen bir metriktir. Dogruluk orani 1’e yaklastik¢a yapilan tahminlerin daha dogru
oldugu anlasilmalidir. Diisey eksen veri sayisini gostermektedir. Sekil 9°da 1 dogruluk oranina denk
gelen tepe, egitim verisindeki bir kisim verinin dogruluk oraninin 1 ¢iktigini gostermektedir. Bu
veriler, icerisinde catlak fotografi bulunmayan verilerdir. Sekilde 1’den biiyiik dogruluk degerleri
de okunmaktadir. Bunun nedeni ¢izilen grafigin kuyruklarinin yatay eksene asimptot oldugu yani
kuyruklarin x eksenini sonsuzda kestigi varsayimindandir. Yogunluk veya dagilim grafiklerinde bu
durum gozlenebilmektedir. Burada tepe nokta baz alinarak dogruluk oraninin 1 oldugu ¢ikarimi
yapilmalidir. 0.97°deki tepe ise igerisinde c¢atlak bulunan verilerin ¢ok biiyiik bir kisminin 0.97
dogruluk orani etrafinda yogunlastigini belirtmektedir.

Sekil 11 yapilan testlerden bir kisim 6rnek sunmaktadir. Egitilen U-Net mimarisinin ¢ok kuiglk
catlaklar1 bulamadig1 goriilmiistiir. Bunun sebebinin egitim i¢in kullanilan veri seti boyutlarinin
teknik yetersizlik sebebi ile 224 x 224 piksel boyutlarina kiigiiltiilmesi oldugu diisiiniilmektedir.
Boyutlar kigildiukge imge igerisinde bilgi kaybi olabilmektedir. Daha yiiksek boyutlardaki giris
verileri ile egitim yapildiginda ¢ok kiigiik catlaklarin da bulunabilecegi 6ngoriilmektedir.
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Sekil 11. Non-Crack + Ozgenel (%80) Verileri ile Egitilmis U-Net Mimarisinin Test Sonuglari
a) Orijinal Veri b) Orijinal Verinin Maskelenmis Hali ¢) Bu Calismada Bulunan Sonug

b)

Non-Crack veri setinin tamaminin egitim i¢in kullanildig1 ve Rissbilder veri setinin %80’inin egitim
%20’sinin test i¢in kullanildigi durumda en iyi sonug¢ 15 devirde bulunmustur. Elde edilen ortalama
egitim dogruluk orani 0.9537 ¢cikmistir. Ortalama test dogruluk orani ise 0.9407 bulunmustur. Sekil
12 ve Sekil 13 sirasiyla egitim ve test dogruluk oranlarini gostermektedir. Sekil 14 yapilan
testlerden bir kisim 6rnek sunmaktadir.
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Sekil 12. Non-Crack + Rissbilder (%80) Egitim — Rissbilder (%20) Veri Setleri ile Elde Edilen
Egitim Dogruluk Oranlari

Non-Crack veri setinin tamaminin egitim i¢in kullanildigi ve Volker veri setinin %80’inin egitim
%20’sinin test i¢in kullanildig1 durumda en iyi sonug 15 devirde bulunmustur. Elde edilen ortalama
egitim dogruluk orani 0.9735 ¢ikmustir. Ortalama test dogruluk orani ise 0.9279 bulunmustur. Sekil
15 ve Sekil 16 sirastyla egitim ve test dogruluk oranlarini géstermektedir.
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Sekil 13. Non-Crack + Rissbilder (%80) Egitim — Rissbilder (%20) Veri Setleri ile Elde Edilen Test
Dogruluk Oranlari

Sekil 14. Non-Crack + Rissbilder (%80) Verileri ile Egitilmis U-Net Mimarisinin Test Sonuglari
a) Orijinal Veri b) Orijinal Verinin Maskelenmis Hali ¢) Bu Calismada Bulunan Sonug
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Sekil 15. Non-Crack + Volker (%80) Egitim — Volker (%20) Veri Setleri ile Elde Edilen Egitim
Dogruluk Oranlari
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Sekil 16. Non-Crack + Volker (%80) Egitim — VVolker (%20) Veri Setleri ile Elde Edilen Test
Dogruluk Oranlari

Sekil 17 yapilan testlerden bir kisim 6rnek sunmaktadir.
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Sekil 17. Non-Crack + Volker (%80) Verileri ile Egitilmis U-Net Mimarisinin Test Sonuglari
a) Orijinal Veri b) Orijinal Verinin Maskelenmis Hali ¢) Bu Calismada Bulunan Sonug
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Egitimde ve testte Volker veri setinin kullanilmas1 sonucu fotograflardaki bazi ¢atlaklarin
bulunamadigi tespit edilmistir. Bunun nedenlerinin sunlar oldugu diisiintilmektedir:

e Volker veri setindeki fotograflar ile maskelenmis goriintiiler tamamen eslesmemektedir.
Veri setindeki fotograflarda c¢atlak bulunmayan kimi kisimlar ¢atlak varmig gibi
etiketlenmistir. Bunun 6grenmeyi zorlastirdig1 diisiiniilmektedir.

e Veri setindeki fotograflar zaman zaman oldukc¢a bulaniktir. Bu gergek diinya problemlerinin
test edilmesi i¢in bir firsat sunmaktadir fakat teknik yetersizliklerden kaynakli olarak egitim
icin goruntilerin 224 x 224 piksel boyutlarina kiigiiltiilmek zorunda kalinmasi, hali hazirda
bulanik olan goriintiilerdeki bilgilerin fazlaca azalmis oldugunu diistindirmektedir. Bu
diisiinceyi dogrulamak ya da yanlislamak icin daha giiclii bilgisayarlar ile testler
yapilmalidir.

Egitimde Non-Crack, Ozgenel ve Rissbilder veri setlerinin kullanildigi ve test i¢in Volker veri
setinin kullanildigi durumda en iyi sonu¢ 20 devirde bulunmustur. Elde edilen ortalama egitim
dogruluk oran1 0.9533 ¢ikmistir. Ortalama test dogruluk orani ise 0.9294 bulunmustur. Sekil 18 ve
Sekil 19 sirasiyla egitim ve test dogruluk oranlarini gostermektedir.
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Sekil 18. Non-Crack + Ozgenel + Rissbilder Veri Setleri ile Elde Edilen Egitim Dogruluk Oranlar1
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Sekil 19. Non-Crack + Ozgenel + Rissbilder Veri Setleri ile Egitim, Volker Veri Seti ile Test
Yapildiginda Test Dogruluk Oranlar1

619



ECJSE 2022 (2) 607-624 Derin Ogrenme ile Beton Yapilarda Otonom Catlak Tespiti

Sekil 20. Non-Crack + Ozgenel + Rissbilder Verileri ile Egitilmis Volker Veri Seti ile Test Edilmis
U-Net Mimarisinin Test Sonuglar1 a) Orijinal Veri b) Orijinal Verinin Maskelenmis Hali c¢) Bu
Calismada Bulunan Sonug
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Sekil 21. Non-Crack + Ozgenel + Volker Veri Setleri ile Elde Edilen Egitim Dogruluk Oranlar
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Sekil 22. Non-Crack + Ozgenel + Volker Veri Setleri ile Egitim, Rissbilder Veri Seti ile Test
Yapildiginda Test Dogruluk Oranlart
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Sekil 23. Non-Crack + Ozgenel + Volker Verileri ile Egitilmis Rissbilder Veri Seti ile Test Edilmis
U-Net Mimarisinin Test Sonuglar1 a) Orijinal Veri b) Orijinal Verinin Maskelenmis Hali c¢) Bu
Calismada Bulunan Sonug

Sekil 20 yapilan testlerden bir kisim 6rnek sunmaktadir. Egitimde Non-Crack, Ozgenel ve Volker
veri setlerinin kullanildigi ve test i¢in Rissbilder veri setinin kullanildig1r durumda en iyi sonug 20
devirde bulunmustur. Elde edilen ortalama egitim dogruluk orani 0.9686 ¢ikmistir. Ortalama test
dogruluk orani ise 0.9329 bulunmustur. Sekil 21 ve Sekil 22 sirasiyla egitim ve test dogruluk
oranlarini gostermektedir. Sekil 23 yapilan testlerden bir kisim 6rnek sunmaktadir.
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Sekil 24. Non-Crack + Rissbilder + Volker Veri Setleri ile Elde Edilen Egitim Dogruluk Oranlar1
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Sekil 25. Non-Crack + Rissbilder + Volker Veri Setleri ile Egitim, Ozgenel Veri Seti ile Test
Yapildiginda Test Dogruluk Oranlari
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b)

Sekil 26. Non-Crack + Rissbilder + Volker Verileri ile Egitilmis Ozgenel Veri Seti ile Test Edilmis
U-Net Mimarisinin Test Sonuglar1 a) Orijinal Veri b) Orijinal Verinin Maskelenmis Hali c¢) Bu

Calismada Bulunan Sonug

Egitimde Non-Crack, Rissbilder ve Volker veri setlerinin kullanildig1 ve test igin Ozgenel veri
setinin kullanildig1 durumda en iyi sonug 20 devirde bulunmustur.

Egitimde Non-Crack, Rissbilder ve Volker veri setlerinin kullamldigi ve test i¢in Ozgenel veri
setinin kullanildig1 durumda elde edilen ortalama egitim dogruluk orani 0.9490 ¢ikmistir. Ortalama
test dogruluk orani ise 0.9600 bulunmustur. Sekil 24 ve Sekil 25 sirasiyla egitim ve test dogruluk
oranlarin1 gostermektedir. Sekil 26 yapilan testlerden bir kisim 6rnek sunmaktadir.

5. Sonuglar

Farkli veri setleri ile yapilan farkli denemeler sonucunda elde edilen bulgulara goére U-Net
mimarisinin yapisal ¢atlaklarin tespitinde oldukca giiglii ve kullanigh bir ara¢ oldugu sonucuna
ulasilmistir. Elde edilen diger sonuglar sunlardir:

Yapisal ¢atlaklarin tespitinde kullanilacak egitim verisi igerisine yapilarin farkli bolgelerine
ait igerisinde catlak igermeyen giiriiltiilii fotograflarin eklenmesi ile egitim ve test
basarisinin ciddi oranda arttig1 gézlenmistir.

Test Orneklerine bakildiginda Volker veri seti haricindeki diger veri setlerinde
fotograflardaki catlaklarin tamammin tespit edildigi fark edilmistir. Baz1 test verilerinde
goriintiideki ¢atlaga ait kismin tamami piksel bazinda isaretlenememistir fakat ¢atlagin
biiyiik bir kisminin isaretlenmis olmasinin, egitilen U-Net mimarisinin goriintiideki catlagi
buldugunu gostermektedir.

Dogru etiketlenmis veri setlerinin yiiksek ¢Oziiniirliiklii olarak egitilmesi ile gercek
diinyadaki  yapisal c¢atlaklarin  tespitinde = U-Net mimarisinin  kullanilabilecegi
diistiniilmektedir.

Egitilmis evrisimli sinir ag1 mimarileri ile insansiz hava araglarinin birlestirilmesi ile ¢atlak
tespitinin etkili bir sekilde yapilabilecegi diistiniilmektedir.

Kurumlarin ve kuruluslarin teknolojik issizlige yol agmayacak sekilde yapisal ylizey kusurlarinin
tespiti i¢in yapay zeka ve otomasyondan yararlanmasi gerektigi diisiiniilmektedir.
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6. Gelecekteki Calismalar

Bu ¢alismada teknik imkanlar sebebi ile sinir ag1 egitiminde kullanilan veriler 224 X 224
boyutlarina kiigiiltiilmiistiir. Daha biiylik boyutlarda girdiler ile hem egitim hem de test
basarisinin artmasi miimkiindiir. Ayrica yine teknik kisitlar nedeni ile grup biiyiikliigii (batch
size) bu ¢alismada 10 segilmistir. Ayn1 sekilde grup biiyiikliigiiniin daha yiksek olmasi ile
egitim ve test basarisinin artacagi ongoriilmektedir.

Kullanilan veri setlerindeki imgelerin ¢esitli goriintii isleme teknikleri ile (dondiirme,
kirpma vb.) islenmesi miimkiindiir. Islenmis verilerin evrisimli sinir aginda kullanilmas ile
basar1 oraninin artacagi 6ngorilmektedir.

U-Net mimarisi digindaki evrigimli sinir ag1 goriintii boliitleme mimarilerinin yapisal ¢atlak
tespiti i¢in kullanilabilirliginin aragtirilmasinin faydali olacagi diistiniilmektedir.

Bu ¢alismada basar1 oranini dlgebilmek i¢in yogunluk grafigi, dogruluk orani ve rastgele
secilen test imgeleri kullanilmistir. Gelecek calismalarda bu metriklerin yani sira kesinlik
(precision), duyarlilik (recall), mloU, F1 puani (F1 score), ROC vb. metrikler kullanilabilir.
Kapsiil Aglar1 (CapsuleNet) literatiirde evrisimli sinir aglarina bir alternatif olarak
sunulmustur. Bu aglarin otonom ¢atlak tespitinde kullanilabilirliginin arastirilmasi gerektigi
diistiniilmektedir.

Calismanin gelecekte tim yiizey kusurlarinin tespit edilecegi sekilde genisletilmesi ve
insansiz hava araci ile birlestirilmesi gerektigi diisiiniilmektedir.

Yazar(lar)in Katkilar

TK ¢alismalar1 yapmis ve makalenin yazimini ger¢eklesmistir. Yazar makalenin son halini okudu
ve onayladi.

Cikar Catismasi

Yazar(lar), ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan eder.
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